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1 研究概要
　時間情報とトピック間の相関構造をを考慮したトピックモデル (Dynamic Stacked Topic Model)を,テキスト
データに用いる.時間情報を持ったニュース記事に対してトピックを割りあて, 記事集合内のトピックの時間発展
を推定する.推定したトピックの時系列変化と株価指数と比較する.
2 研究背景
　近年,数値データのみならず非構造化データを用いた実世界の出来事の分析が数多く報告されている. 非構造化
データの一つに文書があり,文書を対象にした分析はテキストマイニング呼ばれる. 大量の文書情報から新たな知
見を得ることを目的とし,業務の効率化や商品改良,また現代文化の分析など盛んに研究が行われている. 経済学に
おいて,検索指数やニュース記事等のウェブ上の文章情報を用いた分析がある. Varianらの Google Search Volume
Index(SVI) を用いて車や家の売上の予測を行った研究や,　VlastakiらのニュースヘッドラインやGoogle SVIを
株価のボラティリティ予測に用いた研究がある. これらのウェブ上の情報を用いた経済分析では,特定のキーワー
ドの検索頻度や出現頻度を用いているが, キーワードとして選ぶ単語や表記ゆれによって結果が左右されるのを防
ぐため,山内らはトピックモデルを用いて東証株価指数を分析した研究を行った. トピックモデルはテキストマイ
ニングを始めとする広くの分野で使われており,様々な拡張がなされている. 清水らはトピックに相関構造があり,
その時間発展を考慮した拡張モデル Dynamic Stacked Topic Model を発案している. トピックよりも抽象度の高
い段階での分析が可能となり, Dynamic Stacked Topic Modelを用いた分析は経済分野でも有用であると期待さ
れる.
3 Dynamic Stacked Topic Model
トピックモデルの一つである LDA[Blei+ 2003]の拡張モデルである,Dynamic Stacked Topic Model（以下DSTM）
について説明する. 時間発展する階層構造を持つ文書を分析するために提案された手法である. トピックに階層構
造を導入してトピック間の関連性をモデル化した,Pachinko Allocation Model[Li+ 2006] と, 多重スケール性があ
る時間発展を考慮したMultiscale Dynamic Topic Model[Iwata + 2010]を基にしている.
　 DSTMの生成過程を以下に示す. 　
　
1. for セクション l 2 f1 : : : Lg :
 セクションの事前分布を生成
t;l  Gamma(t 1;)
2. for トピック k 2 f1 : : :Kg :
 各トピックの単語分布を生成
t;k  Dirichlet(t;zt 1;z)
 for 文章 d 2 f1 : : : Dtg :
3. for 文章 d 2 f1 : : : Dtg :
 各文章のセクション比率を生成
t;d  Dirichlet(t)
 各文章のトピック分布を生成
t;y  Dirichlet(t;yt 1;y)
 for 単語 i 2 f1 : : : Nt;dg :
1. 多項分布からセクションを生成
lt;i  Multinomial(t;d)
2. 多項分布からトピックを生成
zt;i  Multinomial(tlt;i)
3. 多項分布から単語を生成
wt;i  Multinomial(zt;i)
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4 株式市場分析
4.1 ボラティリティ時系列モデル
株式投資においてリスクの指標として,収益率の分散がよく用いられる.これをボラティリティと呼ぶ.ボラティリ
ティを推定されるモデルは様々なものが提案されており,SVモデルや,ARCHモデル,GARCHモデル等が知られて
いる.これらは日次のボラティリティから日次ボラティリティを推定するモデルである. しかしこれらの推定では
モデルの制約が推定結果に影響するため同じデータでも推定されるボラティリティが異なることがある,近年では
モデルを用いない手法が普及している. 実現ボラティリティ(Realized Volatility, 以下 RV)が知られており,高頻
度データと呼ばれる日内のデータの標本分散を用いてボラティリティを推定する手法がある. 本研究では RVを用
いてボラティリティを推定する. RVは時刻 tでの i番目に観測されｒた収益率 rt;i,時刻 tでのデータ数 ntを用い
て以下のように現す.
RVt =
ntX
i=1
r2t;i
4.2 トピック分析と時系列分析
　トピック分析を日本語の文書に対して行う際には,文章を単語集合である BoWに直す必要がある.本研究では形
態素解析機MeCabを用いて行う. さらに特徴をよく表せるため,数詞,接尾語,非自立語,代名詞を除く名詞のみを
用いる.
　また日本金融市場のデータを対象とするため,日本経済新聞の記事を用いる.
DSTMを用いて分析したセクションの隆盛を図る指数として,次のようなスコアを用いる. 時刻 tの文書 j で i
番目のセクションが出る割合の t;j;i を用いて,
st;i =
DtX
j=1
t;j;i (1)
式 (1)を RVの AR(1)モデルに外生変数として加える.
基となる AR(1)をはじめに確認し,次にスコア式 (1)を加えたモデルを表す.
logRVt = RVt 1 + !t
!t  N(0; 2)
st;i logRVt = RVt 1 + !t
!t  N(0; 2)
ただし ;!は回帰変数であり,0 <   1, 0 < !  1である.
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